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Re´sume´ : La segmentation d’images est au coeur de nombreux proble`mes en imagerie me´dicale
puisque bien souvent elle constitue la premie`re e´tape d’un ve´ritable flux de traitements d’image.
Selon la suite a` donner a` ces images, certaines me´thodes se re´ve´lent plus probantes et le choix a`
effectuer n’est pas chose aise´e. Nous nous proposons ici de dresser un e´tat de l’art des diffe´rentes
me´thodes existantes pour la segmentation d’images ce´re´brales. Apre`s un bref rappel de la de´finition
d’une segmentation, nous exposons les diffe´rentes techniques existantes, classe´es selon leurs approches.
Nous en avons retenu cinq que sont les approches base´es contours, celles s’appuyant sur la notion
de re´gion, les approches structurelles, celles base´es sur la forme et enfin celles utilisant des notions
de graphes. Pour chacune de ces approches, nous avons ensuite explique´ et illustre´ leurs me´thodes
les plus remarquables. Cette revue ne se veut pas exhaustive et le classement de certaines me´thodes
pourraient eˆtre discute´ puisqu’a` la frontie`re entre plusieurs approches.
Mots-cle´s : segmentation, imagerie nume´rique, IRM, cerveau
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Brain Images Segmentation : A State Of The Art
Abstract: Image segmentation affects many problems in medical imaging as it is often a first step in
a worflow of image processing. Depending on the use of these images, some methods are better but
the choice is not easy. We propose here to make a state of the art of the different existing methods in
brain images segmentation. After a brief definition of segmentation, we expose the differents ways,
under a classification by their approach. We decided to split the methods in five categories which
are contour-based, region-based, structure-based, shape-based and endly graph-based approaches.
For each approach, we have explained and shown the most consistent methods. This review is not
meant to be exhaustive and the classification of some methods could be discussed as they are on
the border of several approaches.
Key-words: segmentation, image processing, MRI, brain
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1 Introduction
Dans ce rapport, nous allons nous efforcer d’esquisser un e´tat de l’art de la segmentation d’im-
ages. Cette revue des diffe´rentes techniques et approches n’a pas pour but d’eˆtre exhaustive mais
de montrer la grande diversite´ qui existe au sein de ce vaste domaine. Les re´fe´rences sont le´gions et
celles cite´es en exemples sont celles qui nous ont semble´es les plus a` meˆme d’illustrer nos propos.
Dans un premier temps, nous re´fle´chirons sur les tenants et aboutissants de la segmentation et
les crite`res de ve´racite´ d’une segmentation, puis, dans un second temps, nous nous inte´resserons
aux diffe´rentes me´thodes que nous avons classe´es en cinq grands the`mes que sont les approches
ope´rant sur les contours, celles base´es sur la forme, celles reposant sur un paradigme de re´gions,
celles utilisant une approche structurelle et enfin celles faisant appel a` la the´orie des graphes.
2 Qu’est-ce que la segmentation ?
Il n’est pas aise´ de trouver une seule de´finition de la segmentation car cette taˆche est souvent
confondue avec la classification ou l’e´tiquetage, on peut ne´anmoins essayer d’en trouver une afin de
fixer le cadre dans lequel nous e´crirons et ainsi faire disparaˆıtre les ambigute´s.
Segmenter une image signifie trouver ses re´gions homoge`nes et ses contours. Ces re´gions et
contours sont suppose´es eˆtre pertinents, c’est-a`-dire que les re´gions doivent correspondre aux parties
significatives des objets du monde re´el, et les contours a` leurs contours apparents.
Une de´finition formelle d’un algorithme de segmentation a e´te´ donne´ par Horowitz et Pavlidis [74,
75] en 1975.
De´finition 1 Soit X le domaine de l’image et f la fonction qui associe a` chaque pixel une valeur
f(x,y). Si nous de´finissons un pre´dicat P sur l’ensemble des parties de X, la segmentation de X est





2. ∀i ∈ {1, ..., n} Ri est connexe
3. ∀i ∈ {1, ..., n} P (Ri) = vrai
4. ∀i, j ∈ {1, ..., n}2 Ri est adjacent a` Rj et i 6= j ⇒ P (Ri ∪Rj) = faux
ou` ⊔ repre´sente une union d’ensemble disjoints.
Le pre´dicat P est utilise´ pour tester l’homoge´ne´ite´ des ensembles Ri. Ces sous-ensembles con-
stituent les re´gions de l’image. Une segmentation de l’image est donc sa de´composition en un
ensemble de re´gions homoge`nes, le crite`re d’homoge´ne´ite´ P restant a` de´terminer.
Zucker [186] a re´sume´ les conditions de la de´finition d’Horowitz comme suit : la premie`re con-
dition implique que tout pixel de l’image appartienne a` une re´gion et une seule. Cela signifie que
l’algorithme de segmentation ne doit pas se terminer avant d’avoir traite´ tous les points. La seconde
condition implique que toute re´gion doit eˆtre connexe. La connexite´ des re´gions e´tant induite par le
voisinage de´fini sur l’image. La troisie`me condition implique que chaque re´gion doit eˆtre homoge`ne.
Enfin, la quatrie`me condition est une condition de maximalite´ indiquant que la fusion de deux
re´gions ne doit pas eˆtre homoge`ne. Il est important de remarquer que le nombre n de re´gions for-
mant la partition de l’image reste inde´termine´. Il peut donc exister plusieurs segmentations possibles
pour un pre´dicat P donne´.
Les psychophysiciens et les gestaltistes sont d’accord sur le fait qu’un processus de segmentation
se produit aux toutes premie`res e´tapes du processus de perception visuelle[106, 90, 94]. De plus, ils
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ont prouve´ que ces premie`res e´tapes sont tout a` fait inde´pendantes d’un quelconque apprentissage
ou d’une connaissance a` priori sur le monde (le domaine de l’image). Cela signifie qu’un algorithme
programme´, traitant des images nume´riques, est capable de faire la meˆme chose.
f p- -Syste`me imageur
Fig. 1 – Sche´ma d’un syste`me imageur
L’image d’origine (note´e f) est relie´ a` l’image observe´e (note´e p) par une transformation qui fait
intervenir deux types de phe´nome`nes. Les premiers sont de´terministes (ex : projection, de´fauts du
syste`me imageur, etc.) et les seconds sont ale´atoires, connus uniquement en termes de statistiques
(ex : bruit de mesure).
Le terme ”proble`me inverse” de´signe les proble`mes consistant a` inverser cette transformation :
retrouver l’image f a` partir de p, ce qui n’est pas toujours possible en pratique. En effet, la plupart
des proble`mes inverses en traitement d’image sont par nature mal pose´s. Au sens d’Hadamard [68],
un proble`me est mal pose´ si une des conditions suivantes n’est pas respecte´e :
– il existe une solution au proble`me,
– cette solution est unique,
– cette solution depend continment des donne´es.
La seule connaissance des donne´es observe´es est insuffisante pour assurer l’existence, l’unicite´
et la stabilite´ d’une solution. En ge´ne´ral, on introduit un a priori sur la solution, que l’on ap-
pelle re´gularisation. La segmentation consiste donc a` trouver une approximation de f suffisamment
correcte pour effectuer les phases de travail en aval.
3 Les diffe´rentes approches
La segmentation est un vaste sujet d’e´tude et fait partie des grands the`mes de l’imagerie
nume´rique. A ce titre, de nombreuses publications font e´tat de segmentations. Comment pre´fe´rer
l’une ou l’autre est un de´bat ouvert qui fait rage dans bien des laboratoires. En effet, pour valider
correctement une segmentation d’objets naturels, comme en imagerie me´dicale, il faut disposer de
la ve´rite´ terrain ; ce qui est bien difficile dans le cas de la segmentation, car comment de´finir de
fac¸on pre´cise ou` commencent et ou` s’arreˆtent les objets sur une image ? Il n’y a donc pas une mais
des segmentations possibles sur une meˆme image et elles sont bien souvent subjectives. De meˆme,
selon ce que nous voulons segmenter, certaines techniques seront plus a` meˆme d’y parvenir.
Nous allons donc pre´senter dans cette section diverses techniques connues de segmentation en
les organisant selon l’approche qui les re´git. Ainsi, nous avons retenu cinq approches, mais nous
verrons au travers d’exemples que ces cate´gories ne sont pas rigides et que certaines me´thodes se
situent a` la frontie`re de nos cinq grands the`mes que sont les segmentations utilisant les contours
comme crite`re de de´cision, celles base´es sur les re´gions, celles base´es sur la forme, celles pre´fe´rant
une approche structurelle et enfin celles faisant appel a` la the´orie des graphes. Cette classification
et ses ramifications plus pousse´es sont repre´sente´es sur la figure 2.
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Fig. 2 – Classification des diffe´rentes me´thodes e´voque´es dans ce rapport.
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3.1 Contour
Dans l’approche ”contour” (ou ”frontie`re”), on conside`re que les primitives a` extraire sont les
lignes de contrastes se´parant des re´gions de niveaux de gris diffe´rents et relativement homoge`nes, ou
bien des re´gions de texture diffe´rentes. En pratique, il s’agit de reconnaˆıtre les zones de transition
et de localiser au mieux la frontie`re entre les re´gions.
On distingue notamment les mode`les de´rivatifs et les mode`les d’espace-e´chelle.
3.1.1 Espace-e´chelle
La notion d’espace-e´chelle (en anglais scale-space) est ge´ne´rale et s’applique dans des dimensions
arbitraires. C’est une the´orie formelle pour manipuler des structures d’image a` diffe´rentes e´chelles de
telle manie`re que les structures puissent eˆtre successivement supprime´es et un parame`tre t d’e´chelle
puisse eˆtre associe´ a` chaque niveau dans la repre´sentation du scale-space. Pour simplifier, nous ne
de´crirons ici que le cas des images en 2 dimensions.
Pour une image donne´e f(x, y), sa repre´sentation line´aire en scale-space est une famille de
signaux de´rive´s L(x, y, t) de´fini par la convolution de f(x, y) avec le noyau Gaussien :






L(x, y, t) = g(x, y, t) ∗ f(x, y).
ou` t = σ2 est la variance de la gaussienne. De fac¸on e´quivalente, la famille scale-space peut eˆtre





avec la condition initiale L(x, y, 0) = f(x, y)
Les travaux de Witkin sur le scale-space [173, 174] introduisent la notion qu’un signal en une
dimension peut eˆtre segmente´ sans ambiguite´ en re´gions, avec un parame´tre d’e´chelle. Une obser-
vation clef est que le passage par ze´ro des de´rive´es secondes des versions lisse´es multi-e´chelle d’un
signal forment un arbre d’imbrication qui de´finit les relations hie´rarchiques entre les segments a`
diffe´rentes e´chelles. La structure d’imbrication de Witkin est cependant spe´cifique aux signaux en
une dimension ; ne´anmoins, cette ide´e ge´ne´rale a inspire´ plusieurs auteurs pour trouver des sche´mas
de raffinement successif pour la segmentation d’image. En lien avec ces travaux fondateurs, on trouve
les the´ories de Marr, base´es notamment sur la vision ste´re´oscopique humaine [116, 117, 118, 119],
qui expliquent la re´manence de structures spatiales a` diffe´rentes e´chelles et son utilite´ dans les
me´thodes informatiques de segmentation.
Koenderink a e´tabli dans [92] que l’e´quation ge´ne´ratrice d’un scale-space line´aire en deux di-




−→∇ · −→∇L = δL = Lxx ∗ Lyy.
Quand cette diffusion est e´gale dans toutes les directions, on parle de diffusion isotropique, si
elle est e´gale en tout point de l’image, elle est dite homoge`ne. A` cause de l’e´quation de diffusion,
le proce´de´ de ge´ne´ration d’une repre´sentation multi-e´chelle est aussi connu sous le nom d’e´volution
de l’image. La de´rivation de cette e´quation a e´te´ faite de plusieurs fac¸ons [2], parmi lesquelles :
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– La causalite´ [92] : ce qui est a` une e´chelle donne´e ne peut qu’eˆtre “cause´” par les e´chelles
infe´rieures.
– Le principe du maximum [79] : pour tout changement d’e´chelle, la luminance maximale a`
l’e´chelle supe´rieure est toujours plus petite que l’intensite´ maximale a` l’e´chelle plus fine.
– Pas de nouvel extremum dans les e´chelles plus larges [2, 108] : cela n’est valabe que pour les
signaux 1D.
– Physique de la diffusion de la luminance : la de´croissance de la luminance dans le temps [93]
(ou les e´chelles [92], ce qui est ici e´quivalent) est e´gale a` la divergence d’un flux, i.e., e´gale a`
la divergence du gradient de luminance.
Fig. 3 – Exemple de scale space gaussien
Lindeberg [109] a cherche´ a` lier les extrema locaux et les points selles a` travers les e´chelles et
a propose´ une repre´sentation d’image appele´e scale-space primal sketch qui explicite les relations
entre structures a` diffe´rentes e´chelles et quelles caracte´risitques de l’image sont stables le long
d’un grand intervalle d’e´chelle. Bergholm [8] a propose´ de de´tecter les contours dans les e´chelles
brutes du scale-space et de les retrouver par track-back aux e´chelles fines. On retrouve le principe
d’approche hie´rarchique multi-re´solution, cette fois base´ sur les extrema d’intensite´, dans les travaux
de Lifshitz [107] qui applique le scale-space sur un espace discret.
Lachmann [96] a explore´ diffe´rentes techniques scale-space applique´es a` l’imagerie me´dicale 3D.
Une revue des diffe´rentes techniques de segmentation en scale-space a e´te´ faite par Henkel en 1995
dans [73].
Plus re´cemment, ces ide´es de segmentation multi-e´chelle liant les stuctures d’images au travers
des diffe´rentes e´chelles a e´te´ repris par Florack and Kuijper dans [59]. Rahman et coll. proposent
dans [140] d’exploiter le gradient a` diffe´rentes e´chelles pour segmenter les images.
3.1.2 Mode`les de´rivatifs
Les mode`les de´rivatifs consistent a` mode´liser les contours ou des zones d’images et supposent que
l’image nume´rique provient de l’e´chantillonage d’une fonction scalaire a` support borne´ et de´rivable
en tout point. Ces variations d’intensite´ de l’image peuvent correspondre a` des variations d’illu-
mintaions (ombres), des changements d’orientation ou de distance a` l’observateur, des changements
de re´flectance de surface, des variations d’absorption des rayons, etc. Or, dans le traitement d’une
image nume´rique, toutes ces grandeurs sont condense´es en une seule variable bi ou tridimensionelle ;
dans le cas monochrome, c’est l’intensite´ lumineuse.
On distingue trois types de contours simples :
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– Marche d’escalier : le contour est net (contour ide´al).
– Rampe : le contour est plus flou.
– Toit : il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.
(a) Marche (b) Rampe (c) Toit
Fig. 4 – Mode`les de contours
Ce sont des contours ide´aux - cf. figure 4 - qui ont permis une approche de de´tection par
les ope´rateur gradient et laplacien. Les variations locales d’intensite´ constituent la source de ces
ope´rateurs ; ainsi, le gradient est une fonction vectorielle des pixels [i, j] :









alors que le laplacien est une fonction scalaire de [i, j] :









(a) profil du con-
tour
(b) norme du gra-
dient
(c) laplacien
Fig. 5 – Ope´rateurs de´rivatifs
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Comme on le voit sur la figure 5, on peut trouver le point de contour par de´termination du
maximum de la norme du gradient ou bien en e´tudiant le passage par ze´ro du laplacien. Ainsi, les
ope´rateurs de Roberts, Prewitt et Sobel [159] donnent une estimation de la de´rive´e directionnelle
de l’image par rapport a` un axe. Ces ope´rateurs sont tre`s sensibles aux bruits mais ils ont le me´rite
d’avoir pose´ les bases de la de´tection de contours.
Les ope´rateurs Laplacien ne sont pas directionnels. En effet, si par hypothe`se de de´part, la
fonction image est suppose´e continue, alors les proprie´te´s de la de´rive´e seconde d’une fonction sont
utilise´es pour caracte´riser un contour par la pre´sence d’un extremum local par le passage a` ze´ro de la
de´rive´e seconde. Ainsi en utilisant e´galement les proprie´te´s de diffe´rentiation l’ope´rateur Laplacien
peut s’e´crire sous la forme suivante :
∆f(x, y) = f(x+ 1, y) + f(x− 1, y) + f(x, y + 1) + f(x, y − 1)− 4f(x, y)
Ge´ne´ralement e´crit par le masque de convolution suivant :




Nous remarquons que l’ope´rateur Laplacien est syme´trique quelque soit l’orientation choisie,
il n’est donc pas directionnel. L’ope´rateur Laplacien est lui aussi fortement sensible aux bruits.
On peut aussi approximer le Laplacien par diffe´rence de deux lissages, l’un e´tant un lissage fort,
l’autre un lissage faible. En employant un filtre gaussien, on a alors l’ope´rateur DOG (Difference
Of Gaussians) de Marr et Hildreth [117].
Canny [22, 23] est l’instigateur d’une technique d’optimisation, il de´montre qu’on ne peut pas
obtenir a` la fois une bonne de´tection et une bonne localisation du contour. Pour palier a` cela, Canny
ajoute un crite`re supple´mentaire pour de´finir un de´tecteur optimal : la non-multiplicite´ des maxima
locaux. Il de´veloppe un filtre a` re´ponse impulsionnelle finie. L’approche de Deriche [52, 51] a e´te´ de
de´velopper un filtre optimal a` re´ponse impulsionnelle infinie. Les diffe´rentes litte´ratures pre´sentent
la technique de Deriche comme e´tant une re´fe´rence dans les de´tections de contours. Deriche met
en oeuvre un ope´rateur particulier ou` les maxima du gradient sont recherche´s dans la direction du




e−α|x| sinω x avec α, ω, c ∈ R
Les performances de ce filtre sont maximales quand ω est proche de 0. Selon la valeur de α, la qualite´
de segmentation diffe`re : quand α est petit, il y a peu de contours, une bonne qualite´ de de´tection
mais les contours sont de´localise´s ; quand α est grand, la localisation est meilleur, le nombre de
contours est plus grand mais la qualite´ de de´tection est moins bonne.
Shen et Castan [156] ont propose´ un ope´rateur optimisant un crite`re incluant la de´tection et la
localisation. Les crite`res qu’ils obtiennent correspondent aux crite`res de de´tection et de localisation
de Canny et les filtres obtenus sont assez similaires dans la pratique. Le calcul du filtre de lissage
optimal se fait par mode´lisation de la frontie`re par un e´chelon noye´ dans un bruit blanc stationnaire





(pour avoir un filtre normalise´)
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d.eαx si x ≤ 0
avec d = 1 − e−α. Le parame`tre α de´finit la “largeur” du filtre : plus α est petit, plus le lissage
effectue´ par le filtre est important. Remarquons que la discontinuite´ d’ordre 1 au point 0 du filtre
de Shen permet d’e´viter une de´localisation importante des contours dans l’image lisse´e, meˆme avec
des valeurs faibles de α. Cependant, cette discontinuite´ peut entrainer la de´tection de contours
multiples.
Monga et coll. ont utilise´ le paradigme des de´rive´es partielles dans le cadre de la segmentation
d’images biome´dicales dans [128], notamment applique´ aux IRM et aux scanners cardiaques. Ils
ont adpate´ les filtres de Deriche et de Shen a` des images en 3 dimensions via une imple´mentation
re´cursive [127] et ont fait le lien entre ces techniques de de´tection de contours et la mode´lisation de
surface [124, 125, 126]. Ces techniques ont cependant des potentiels limite´s et ne sont plus gue`re
utilise´es de nos jours.
3.2 Re´gion
L’approche ”re´gion” de la segmentation utilise des techniques d’identification et de localisation
d’ensembles connexes de pixels. Les me´thodes par classification ont pour but de partionner les
images en plusieurs classes - comme leur nom l’indique - et constituent le plus souvent une e´tape
dans la segmentation d’objet a` proprement parler. Cependant, leur utilisation dans les me´thodes
de segmentation e´tant tre`s re´pandue, il nous a paru judicieux d’en expliquer les ressorts.
Ces diffe´rentes classifications peuvent eˆtre se´pare´es selon plusiseurs crite`res : probabilistes ou
de´terministes, parame´triques ou non, supervise´es ou non. Nous pre´senterons donc un panel de
ces me´thodes parmi lesquelles nous trouverons les re´seaux de neurones (me´thode de´terministe su-
pervise´e), les approches K-Moyennes, Fuzzy C-Means, Adaptive Fuzzy C-Means et Mean Shift
(de´terministes non supervise´es), les diffe´rentes mixtures de lois (probabilistes parame´triques) et les
approches markoviennes et par Machine a` Vecteurs de Support (probabilistes non-parame´triques).
3.2.1 Classification De´terministe Supervise´e
Re´seaux de neurones
Un re´seau de neurones artificiels [158, 72] est en ge´ne´ral compose´ d’une succession de couches
dont chacune prend ses entre´es sur les sorties de la pre´ce´dente. Chaque couche i est compose´e de
Ni neurones - cf. figure 6 - prenant leurs entre´es sur les Ni−1 neurones de la couche pre´ce´dente. A`
chaque synapse est associe´e un poids synaptique, de sorte que les Ni−1 sont multiplie´s par ce poids,
puis additionne´s par les neurones de niveau i, ce qui est e´quivalent a` multiplier le vecteur d’entre´e
par une matrice de transformation. Mettre l’une derrie`re l’autre les diffe´rentes couches d’un re´seau
de neurones reviendrait a` mettre en cascade plusieurs matrices de transformation et pourrait se
ramener a` une seule matrice, produit des autres, s’il n’y avait a` chaque couche, la fonction de sortie
qui introduit une non-line´arite´ a` chaque e´tape. Ceci montre l’importance du choix judicieux d’une
bonne fonction de sortie : un re´seau de neurones dont les sorties seraient line´aires, n’aurait aucun
inte´reˆt.
Au dela` de cette structure simple, le re´seau de neurones peut e´galement contenir des boucles
qui en changent radicalement les possibilite´s mais aussi la complexite´. De la meˆme fac¸on que des
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Fig. 6 – Structure d’un neurone artificiel. Le neurone calcule la somme de ses entre´es puis cette valeur passe a`
travers la fonction d’activation pour produire sa sortie.
boucles peuvent transformer une logique combinatoire en logique se´quentielle, les boucles dans un
re´seau de neurones transforment un simple dispositif de reconnaissance d’entre´es, en une machine
complexe capable de toute sortes de comportements.
Classiquement, en segmentation d’images me´dicales, les re´seaux de neurones sont utilise´s comme
classifieurs. Les poids synaptiques sont de´termine´s par apprentissage sur une base d’image dont le
re´sultat de segmentation est connu, on parle alors de re´seau de neurones supervise´. Souvent, les
neurones d’entre´es sont les diffe´rentes IRM disponibles et les neurones de sorties nous donnent alors
les diffe´rentes classes recherche´es [78, 151]. Il est en outre possible d’introduire des informations a
priori en plus des volumes et donc de donner plus de robustesse a` cette classification.
Mais l’inconve´nient majeur de cette me´thode par re´seaux de neurones est l’e´tape d’apprentissage
qui demandent une intervention manuelle pour donner cette ve´rite´ terrain dont le re´seau a besoin
pour calculer les poids synaptiques.
3.2.2 Classification De´terministe Non Supervise´e
K-Moyennes
L’algorithme des k-moyennes [112] classe les objets selons leurs attributs en k parties (ou clus-
ters) en supposant que les attributs des objets forment un espace vectoriel. L’objectif est de min-







ou` Si, i = 1, 2, ..., k sont les k clusters et µi est le centroide ou point moyen des points xj ∈ Si.
L’algorithme commence par partitionner les points en k ensembles initiaux, soit au hasard,
soit en utilisant une heuristique. Il calcule ensuite le centroide de chaque ensemble et construit une
nouvelle partition en associant chaque point avec le centroide le plus proche. S’ensuit une alternance
entre calcul des centroides des nouveaux clusters et appariement des points avec le centroide le plus
proche jusqu’a` convergence. Celle-ci est obtenue quand plus aucun point ne change de groupe (ou
bien quand les centroides ne changent plus).
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Cet algorithme est tre`s populaire car extreˆmement rapide en pratique. En effet, le nombre
d’ite´rations est typiquement infe´rieur au nombre de points. En terme de performance, cet algorithme
ne garantit pas un optimum global. La qualite´ de la solution de´pend grandement des ensembles
initiaux et peut, en pratique, eˆtre bien en dec¸a de l’optimum global. Comme l’algorithme est tre`s
rapide, une me´thode courante est de le lancer plusieurs fois et de retourner la meilleur partition.
L’autre proble`me est qu’il est ne´cessaire de donner le nombre de clusters (i.e. k) a` trouver ; cela
n’e´tant pas re´ellement handicapant dans le cas de la segmentation ce´re´brale puisque le nombre de
classes est, le plus souvent, connu.
Cet algorithme a e´te´ utilise´ pour segmenter le cerveau [170, 181] avec des re´sultats plutoˆt
satisfaisants mais la qualite´ non constante de la solution en fait un algorithme a` proscrire pour une
automatisation du travail.
C-moyennes floues et c-moyennes floues adaptatives
L’algorithme des c-moyennes floues (ou fuzzy c-means - FCM - en anglais) introduit par Dunn [55]
ge´ne´ralise l’algorithme des k-moyennes en permettant la classification floue base´e sur la the´orie
des ensembles flous. Bezdek s’y est inte´resse´ [10, 11] et a developpe´ cet alogrithme. Dans le cas des
c-moyennes floues, la fonctionnelle L a` minimiser est :







ou` n est le nombre de points a` traiter, c le nombre de classes de´sire´es, w ∈ [1,+∞] est le poids de
fuzzycation, v= (v1, ..., vc) est le vecteur des centres de classes, || · ||A est un produit scalaire ou` A
est une matrice de´finie positive et x = [xik] ∈ Rc×n, avec xik ∈ [0, 1] ∀ 1 ≤ i ≤ c et 1 ≤ k ≤ n, est
la c-partition floue de y et doit ve´rifier :
c∑
i=1
xik = 1 pour 1 ≤ k ≤ n,
n∑
i=1
xik > 0 pour 1 ≤ i ≤ c
Xue et coll. utilise les FCM pour combiner le filtre moyen au filtre me´dian local afin de re´aliser
la segmentation locale de volumes IRM de cerveaux [179]. Pham et coll. ainsi que Jiang et coll.
utilisent les inhomoge´neite´s d’intensite´ des volumes IRM dans la fonctionelle L et obtiennent ainsi
un FCM adaptatif qui permet une meilleur segmentation [83, 136, 135, 134].
Mean Shift
L’algorithme du Mean Shift, introduit par Fukunaga [62] puis remis au got du jour par Comani-
ciu [38], recherche le ”mode” ou point de plus haute densite´ d’une distribution de donne´es. Dans
cet article, les auteurs de´crivent les bases de leur me´thode (estimation par noyau de Parzen) ainsi
que deux principaux champs d’applications, a` savoir recherche de mode et filtrage de donne´es. Une
me´thode e´le´gante pour localiser les maxima locaux d’une fonction de densite´ est la recherche des
ze´ros de son gradient.
Le gradient de l’estimation non parame´trique par le noyau KH est :
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Elle est de´pendante de la forme du gradient du noyau. Avec un KH de la forme :
KH(x) = |H |−1/2K(H−1/2x)
ou` H est la matrice de parame`tre d’e´chelle et |H | le de´terminant de la matrice H , on a un
gradient de la forme :




Si le noyau K a comme profil la fonction k, definie telle que :
K(x) = Ck,d · k(xTx)
alors on obtient l’expression :
∇KH(x) = 2Ck,d|H |−1/2H−1xk′(xTH−1x)















ou` d repre´sente la distance de Mahalanobis. Le but est de trouver les valeurs de x pour lesquelles
le vecteur gradient de l’estimation est nul. Celui-ci s’annule si et seulement si le vecteur entre
crochets est nul. Ce vecteur, appele´ vecteur Mean Shift, est donc proportionnel au gradient de
l’estimation.
(a) IRM d’origine (Brain-
Web)
(b) Ve´rite´ terrain (c) Re´sultat de la segmenta-
tion
Fig. 7 – Re´sultats de segmentation obtenus par Mean Shift - tire´ de [121].
La proce`dure de segmentation dans ce cadre est la suivante :
1. Conside´rer les images en terme de caracte´ristiques (via couleur, gradient, mesures de texture,
etc.)
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2. Choisir une re´partition uniforme des feneˆtres de recherche initiales.
3. Calculer le centroide des donne´es pour chaque feneˆtre.
4. Centrer la feneˆtre de recherche sur le centroide de l’e´tape 3.
5. Re´peter les e´tapes 3 et 4 jusqu’a` convergence.
6. Fusionner les feneˆtres se trouvant au meˆme point final.
7. Grouper les donne´es traverse´es par les feneˆtres fusionne´es.
Keselman et Micheli-Tzanakou ont montre´ dans [89] que cet algorithme e´tait applicable pour
l’extraction et la caracte´risation de re´gions d’inte´reˆts dans les images biome´dicales. Mayer et coll.
utilisent ce paradigme de manie`re adaptative pour segmenter les IRM ce´re´brales [121]. Jime´nez-
Alaniz et coll. proposent dans [84] de faire une estimation de densite´ non-parame´trique par un mean
shift conjointement avec une carte de confiance de bords.
3.2.3 Classification Probabiliste Parame´trique
Me´lange de Lois
Le proble`me classique de la classification automatique est de conside´rer qu’un e´chantillon de
donne´es provienne d’un nombre de groupes inconnus a priori qu’il faut retrouver. Lorsqu’on part du
postulat que ces groupes suivent une loi de probabilite´ (quelconque), alors on se place ne´cessairement
dans le cadre des mode`les de me´langes. Si, en plus, on conside`re que les lois que suivent les individus
sont normales, alors on se place dans le cadre des mode`les de me´langes gaussiens.
Par la suite, on notera x, un e´chantillon compose´ de n individus (x1, . . . ,xn) appartenant a`
R
p (i.e. caracte´rise´s par p variables continues). Dans le cadre des mode`les de me´langes gaussiens,
on conside`re que ces individus appartiennent chacun a` un des g (g e´tant fixe´ a priori) G1, . . . , Gg
suivant chacun une loi normale de moyenne µk, (k = 1, . . . , g) et de matrice de variance-covariance
Σk . D’autre part, en notant π1, . . . , πg les proportions des diffe´rents groupes, θk = (µk,Σk) le
parame`tre de chaque loi normale et Φ = (π1, . . . , πg,θ1, . . . ,θg) le parame`tre global du me´lange, la




avec f(x,θk) la loi normale multidimensionnelle parame´tre´e par θk .
La principale difficulte´ de cette approche consiste a` de´terminer le meilleur parame`tre Φ. Pour







Une fois l’estimation effectue´e, il s’agit d’attribuer a` chaque individu la classe a` laquelle il
appartient le plus probablement. Pour cela, on utilise la re`gle d’inversion de Bayes. D’apre`s celle-ci,
on a
P (Gk|x) = P (x|Gk)·P (Gk)P (x) ,
ce qui se traduit, dans notre cas, par




Il suffit alors d’attribuer chaque individu xi a` la classe pour laquelle la probabilite´ a posteriori
P (Gk|xi) est la plus grande.
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Bien que ce proble`me puisse sembler particulie`rement hardu, l’algorithme EM [50] (espe´rance-
maximisation), en anglais Expectation-maximisation, permet de lever la difficulte´ de la de´termination
de Φ : Espe´rance-Maximisation alterne des e´tapes d’e´valuation de l’espe´rance (E), ou` l’on calcule
l’espe´rance de la vraisemblance en tenant compte des dernie`res variables observe´es, et une e´tape de
maximisation (M), ou` l’on estime le maximum de vraisemblance des parame`tres en maximisant la
vraisemblance trouve´e a` l’e´tape E. On utilise ensuite les parame`tres trouve´s en M comme point de
de´part d’une nouvelle phase d’e´valuation de l’espe´rance, et l’on ite`re ainsi.
Afin de re´duire le risque de tomber dans un maximum local de vraisemblance, Celeux et Diebolt
proposent dans [27, 28] d’intercaler une e´tape stochastique de classification entre les e´tapes E et M.
Hashimoto et coll. utilisent les sous-ensembles ordonne´s pour ame´liorer l’EM [71]. L’EM est utilise´
conjointement avec les champs de Markov par Li et coll. pour classifier les tissus ce´re´braux a` partir
d’image IRM de tenseurs [105]. Enfin, une version robuste et spatio-temporelle a e´te´ developpe´ par
At-Ali et coll. dans [1] en utilisant l’estimateur tamise´ de vraisemblance [130]
3.2.4 Classification Probabiliste Non-Parame´trique
Champs Ale´atoires de Markov
La classification par me´lange de lois ne tient pas compte de la re´partition spatial des voxels,
pour ajouter cette information, on utilise les champs de Markov [63] qui mode´lisent les inte´ractions
entre un voxel et son voisinage. Notons xs la valeur du descripteur au site s, x
s = (xs)t6=s la
configuration de l’image excepte´ le point s, Vs le syste`me de voisinage et U(x) =
∑
c∈C Uc l’e´nergie
globale de l’image (c’est la somme des potentiels de toutes les cliques). X est un champ de Markov
si et seulement si :
P (Xs = xs/x
s) = P (Xs = xs/xt, t ∈ Vs)
Autrement dit, le niveau de gris d’un site ne de´pend que des niveaux de gris des pixels voisins. Les
probabilite´s conditionnelles locales de´finies ci-dessus seront calcule´es par le the´ore`me de Hammersley-
Clifford graˆce au champ de Gibbs donne´ par :






x∈Ω exp(−U(x)). La de´finition du champ de Markov peut se re´ecrire alors :




Le formalisme des champs de Markov permet d’effectuer une segmentation de l’image en prenant
en compte les inte´ractions avec les pixels voisins. On conside`re que les k re´gions que l’on souhaite
segmenter forment une partition de l’image. Chaque re´gion est repre´sente´e par une fonction car-
acte´ristique et identifie´e par une e´tiquette dans {1, ..., k}. Le but de la segmentation est d’estimer
le champ des e´tiquettes X a` partir d’une re´alisation bruite´e de l’image Y . La de´marche de la
segmentation peut se formaliser comme un proble`me d’estimation bayesienne.
On note S l’ensemble des sites de l’image, X le champ des e´tiquettes et Y le champ des obser-
vations (image de de´part), on a donc dans le cas d’une image en 256 niveaux de gris :
X
{




S → [0, . . . , 255]
s 7→ ys
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En supposant que la re´alisation de l’image est inde´pendante pour chaque pixel on a :




Graˆce au the´ore`me de Bayes, il est possible d’exprimer la probabilite´ a` posteriori d’un champ
d’e´tiquettes e´tant donne´e une observation Y. Connaissant Y, le champ des e´tiquettes est un champ
ale´atoire de distribution :
P (X |Y ) = P (Y |X)× P (X)
P (Y )
P (Y ) est un terme constant et ne nous inte´resse pas pour l’estimation de X.
P (X |Y ) mesure la similarite´ de la classification aux donne´es que l’on observe, c’est le terme
d’attache aux donne´es.
P (X) est une probabilite´ a priori sur la distribution du champ d’e´tiquettes. On peut mode´liser








β joue le roˆle de coefficient de re´gularisation. Plus β est grand, plus la transition entre re´gions
est pe´nalise´e et plus les re´gions obtenues sont grandes.
Graˆce au the´ore`me de Hammersley-Clifford, on peut passer de la repre´sentation probabiliste a`
















Le choix de la fonction φ influe grandement sur le re´sultat (notamment en ce qui concerne la
convexite´ de U(x)), ainsi, le choix d’une forme quadratique pure qui correspond a` la re´gularisation
de Tikhonov [165, 166] pe´nalise les forts gradients, donnant alors une segmentation plus lisse.
Une estimation du champ des e´tiquettes peut se faire suivant le crite`re du Maximum a posteriori.
Cela se fait en minimisant l’e´nergie graˆce a` l’algorithme des modes conditionnels ite´re´s [163, 24] ou
du recuit simule´. Une autre fac¸on d’estimer le champ des e´tiquettes est d’utiliser une fonction de
cot proportionnelle au nombre de pixels mal classifie´s ce qui conduit a` l’algorithme du maximum
a posteriori de la marginale. Les effets de volumes partiels des IRM peuvent eˆtre ge´re´s par des
Champs de Markov Flous [150, 149, 180, 179]
Machine a` Vecteurs de Support
Le principe des machines a` vecteurs de support (en anglais Support Vector Machine ou SVM) [169]
est simple : nous allons de´placer un proble`me complexe, souvent non-line´aire, dans un espace ou`
le proble`me est line´aire ou, tout du moins, plus simple. Ainsi, on va projeter les donne´es par une
transformation φ dans un espace de dimension supe´rieure et calculer un se´parateur dans cet espace
de Hilbert se´parable.
Ce se´parateur est appele´ hyperplan et les points de caracte´ristiques les plus proches de celui-ci
de´finissent des plans appele´s vecteur de support. Pour obtenir une segmentation robuste, il faut
maximiser la marge, i.e. la distance entre l’hyperplan et les vecteurs de support.
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(a) IRM d’origine (b) Segmentation du cerveau complet
avec la tumeur
Fig. 8 – Segmentation par SVM - tire´ de [101]
Ce principe de se´paration de l’espace de caracte´ristiques s’applique tre`s bien a` la segmentation
d’images [31]. Les machines a` vecteurs de support sont utilise´es pour la de´tection de visages dans
une image [111, 157], pour segmenter les le´sions de la matie`re blanche [97, 139] mais aussi pour la
classification des cerveaux [98]. Lee et coll. proposent de les utiliser conjointement avec les champs




La morphologie mathe´matique, introduite par Matheron [120] et Serra [152], nous donne un
cadre inte´ressant pour l’approche contour de la segmentation. Rappelons les de´finitions des deux
ope´rations de bases que sont l’e´rosion et la dilatation.
Soit B un e´le´ment structurant et Bx cet e´le´ment centre´ en un pixel x. L’e´rosion consiste a` poser
en chaque pixel x d’un objet X , la question : ”Bx est-il contenu entie`rement dans X ?”. L’ensemble
des positions x correspondant a` une re´ponse positive forme le nouvel ensemble ǫB(X), appele´ e´rode´
de X par B. Autrement dit :
ǫB(X) = {x|Bx ⊆ X}
L’ope´ration de dilatation se de´finit de manie`re analogue a` l’e´rosion. En prenant le meˆme e´le´ment
structurant B, on pose pour chaque point z de l’image la question ”Bz touche-t-il l’ensemble X ?”.
C’est a` dire, y a-t-il une intersection non vide entre Bz et X ? L’ensemble des points de l’image
correspondant aux re´ponses positives forme le nouvel ensemble δB(X), appele´ dilate´ de X par B.
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C’est-a`-dire :
δB(X) = {z|Bz ∩X 6= ∅}
La diffe´rence syme´trique entre l’image dilate´e et e´rode´e par le meˆme e´le´ment structurant de
taille unitaire donne le gradient morphologique qui est un ope´rateur de de´tection de contour et qui
peut se re´sumer par l’e´quation :
mgrad1B(X) = δ1B(X)/ǫ1B(X)
(a) IRM d’origine (b) Re´sultat
Fig. 9 – Segmentation par gradient morphologique - tire´e de [77].
Cette de´tection de contour par gradient morphologique est utilise´e par Vachier et coll. [168]
conjointement avec une ligne de partage des eaux pour la de´tection de tumeur sur des mammogra-
phies. De meˆme Hsiao et coll. [77] proposent une me´thode de segmentation de tumeur ce´re´brales
base´e sur le gradient morphologique et une e´tape de croissance et fusion de re´gions.
3.3.2 Ligne de Partage des Eaux
La morphologie mathe´matique consiste a` comparer une structure inconnue (i.e. l’image que
l’on e´tudie) a` un ensemble de formes, les e´le´ments structurants, dont on maˆıtrise toutes les car-
acte´ristiques. Ces comparaisons s’effectuent au moyen d’ope´rations boole´ennes telles que l’intersec-
tion et l’inclusion.
L’algorithme de la ligne de partage des eaux (LPE), propose´ par Digabel et Lantue´joul [53],
utilise la description des images en termes ge´ographiques. Une image peut en effet eˆtre perc¸ue
comme un relief si l’on associe le niveau de gris de chaque point a` une altitude. Il est alors possible
de de´finir la ligne de partage des eaux comme e´tant la creˆte formant la limite entre deux bassins
versants.
Pour l’obtenir, il faut imaginer l’immersion d’un relief dans de l’eau, en pre´cisant que l’eau ne
peut pe´ne´trer dans les valle´es que par ses minima. La ligne de partage des eaux est repre´sente´e par
les points ou` deux lacs disjoints se rejoignent au cours de l’immersion.
Une des difficulte´s a` la mise en oeuvre de cette analogie intuitive est qu’elle laisse beaucoup de
liberte´ quant a` sa formalisation. Il existe deux classes principales d’imple´mentation : l’une est base´e
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Fig. 10 – Principe de la Ligne de Partage des Eaux
sur un algorithme re´cursif d’immersion [171] et une autre base´e sur l’utilisation de fonctions de
distances ge´ode´siques [123]. Leur de´finition algorithmique ainsi que leur analyse critique est donne´e
dans l’article de Roerdink et Meijster [144].
Cette technique est souvent associe´e a` une me´thode de fusion de re´gions puisqu’elle donne
une sur-segmentation de l’image. On trouve cette utilisation conjointe dans [164] pour des images
multi-dimensionnelles et notamment des IRM de cerveaux. Peng et coll. proposent d’utiliser une
immersion multi-degre´ pour ame´liorer l’algorithme LPE [133]. Betser et coll. utilisent la LPE dans
un contexte de segmentation hie´rachique [9].
3.4 Forme
Les approches base´es sur la forme tendent a` rechercher des re´gions qui de´rivent d’une forme
donne´e comme a priori. Nous avons choisi de pre´senter quatre type de techniques qui en sont
repre´sentatives bien que d’autres puissent s’y ajouter.
3.4.1 Recalage d’atlas
L’utilisation d’un atlas consiste a` apparier une image de re´fe´rence (l’atlas) et l’image a` traiter
via un algorithme de mise en correspondance. On superpose alors les informations contenues dans
l’image d’atlas et l’image a` segmenter. Ainsi, les structures anatomiques constituant la matie`re grise
peuvent eˆtre recale´es simultane´ment et permettent d’obtenir une segmentation globale [37].
Dans le domaine de la neuro-imagerie, la re´fe´rence est l’atlas ste´re´otaxique de Talairach [161, 162]
qui permet de replacer le cerveau dans un re´fe´rentiel - cf. figure 11 - a` partir d’amers peu variables
d’un individu a` l’autre, en l’orientant et en appliquant des facteurs de proportions. L’atlas lui-meˆme
est plutoˆt voue´ au repe´rage des noyaux gris centraux pour la chirurgie mais le re´fe´rentiel associe´ est
devenu un standard et est utilise´ dans de nombreuses me´thodes de segmentation automatique en
neuro-imagerie. Plus ge´ne´ralement, ce repe`re est utilise´ a` des fins de normalisation et de recalage
inter-sujet comme l’explique Lemoine dans [104].
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Fig. 11 – Repe`re proportionnel de Talairach.
Dawant, Hartmann et coll. utilisent le recalage d’atlas pour segmenter le cerveau, le cervelet et
les noyaux caude´s sur une se´rie de volumes IRM [49] puis utilisent cette me´thode pour quantifier
des atrophies ce´re´brales [70]. Dans ces approches, l’hypothe`se est que la topologie est la meˆme entre
l’atlas et le volume, ce qui limite la prise en compte de la variabilite´ anatomique.
D’autres approches utilisent le recalage pour initialiser ou guider le processus de segmenta-
tion [154, 4]. Cuadra et coll. [47] apportent un mode`le a priori de croissance de le´sion conjointe-
ment au recalage par atlas pour re´aliser la segmentation de structures dans les IRM de cerveaux
pathologiques. L’atlas peut eˆtre mode´lise´ comme des cartes de probabilite´ de localisation des
diffe´rents tissus ; c’est cette me´thode, utilise´e avec un algorithme de type Expectation-Maximisation
que Van Leemput et coll. pre´conisent dans [102] afin de re´aliser le segmentation et la correction de
biais d’IRM ce´re´brales. Enfin, pour contre-balancer les proble`mes de mauvaise segmenation obtenus
lorsque les IRM ne sont pas acquises sur les meˆmes plateformes, Han et coll. [69] introduisent une
procde´ure de renormalisation d’intensite´ qui ajuste automatiquement l’intensite´ du mode`le aux
donne´es entre´es ame´liorant ainsi la pre´cision de la segmentation.
3.4.2 Transformation dans un sous-espace
Un sous-espace est l’ensemble de toutes les approximations possibles d’un meˆme signal a` la
re´solution associe´e au sous-espace. A chaque e´tape de ces transformations, on e´limine des de´tails
et ainsi on se focalise sur la forme. L’analyse par ondelettes et par harmoniques sphe´riques sont
par essence-meˆme les techniques les plus repre´sentatives de cette approche. On y trouvera aussi les
Mode`les Actifs de forme et d’Apparence qui sont apparente´s par leur de´compositioon des variations
de formes a` une transformation dans un sous-espace de´termine´e sur le plan statistique.
Ondelettes
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Cette technique repose sur un principe de de´composition en sous-bandes et de transformation
mathe´matique par projection sur des bases orthogonales. L’analyse par ondelettes peut eˆtre en
premie`re approximation conside´re´e comme une alternative de la Transforme´e de Fourier Rapide (en
anglais Fast Fourier transform ou FFT). La` ou` la FFT de´compose l’image en phase et en amplitude,
les ondelettes la de´compose en base orthgonale. Elle peut eˆtre vue comme une FFT dans laquelle
la feneˆtre d’analyse peut eˆtre optimise´e dans sa forme et posse`de en outre la proprie´te´ essentielle
d’ope´rer sur une dure´e variant avec la fre´quence. Il en re´sulte des possibilite´s accrues de filtrage
avec des temps de calcul raisonnables.
La transforme´e en ondelettes est de´finie par :












ou` l’atome de base y est une une fonction de moyenne nulle, centre´e au voisinage de 0 et d’e´nergie









La fonction pre´ce´dente est centre´e au voisinage de u, comme l’atome de Fourier feneˆtre´. Si le
centre de fre´quence de y est h, le centre de fre´quence de la fonction dilate´e est en h/s








c’est une repre´sentation comple`te, stable et redondante du signal ; en particulier, la transforme´e en
ondelettes est inversible a` gauche. La redondance se traduit par l’existence d’un noyau reproduisant.
Une ondelette est donc un signal oscillant dont la moyenne est nulle et dont l’e´nergie tend
vers ze´ro a` l’infini. Les ondelettes sont regroupe´es en familles de courbes formant chacune une
base de l’espace vectoriel des signaux. Pour plus de de´tails, on pourra se reporter aux travaux de
Mallat [114, 115].
A chaque e´tape on applique en fait dans la cellule de de´composition deux filtres : un passe-bas,
dont sera issue une approximation Ak−1, et un passe-haut, dont on obtiendra les de´tails Dk−1. En
proce´dant a` une de´cimation d’ordre 2 sur Ak−1 on pourra a` l’e´tage suivant utiliser les meˆmes filtres
ce qui simplifie fortement l’architecture du syste`me.
La de´composition en ondelettes est notamment utilise´e par Wu et coll. dans [175] pour le re-
calage de volumes IRM multimodaux de cerveaux. Zhou et Ruan [184, 185] appliquent un seuillage
multicontexte sur la transforme´e en ondelettes de l’histogramme pour de´terminer la probabilite´
d’appartenance du voxel aux diffe´rents tissus conside´re´s.
Hou et Koh [76] applique la me´thode des c-moyennes floues avec un filtrage par ondelettes et
compare cette me´thode avec d’autres segmentations sur fantoˆme et donne´es re´elles. Nain et coll.
ont pre´sente´ dans [129] une nouvelle repre´sentation multi-e´chelle de forme base´e sur les ondelettes
sphe´riques et utilise ses proprie´te´s pours re´aliser la segmentation de structures ce´re´brales.
En dehors de l’imagerie me´dicale, on trouve les travaux de Choi et Baraniuk [32] qui utilisent
les ondelette de Haar ainsi que ceux de Figueiredo pour tous types d’ondelettes [58]. On pourra
trouver des me´thodes inte´ressantes de segmentation et de caracte´ristation de texture par ondelettes
de Gabor dans les travaux de Jain [80, 81] et Prabhakar [137] en biome´trie des empreintes digitales.
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(a) IRM d’origine (b) Segmentation en 3 classes
Fig. 12 – Segmentation par ondelettes - tire´ de [185]
Harmoniques Sphe´riques
On appelle harmoniques sphe´riques, les fonctions Y ml (θ, ϕ) de´finies sur la sphe`re unite´, et or-
thonorme´es sur cette sphe`re avec la mesure uniforme dS sur la sphe`re. Puisqu’elles forment une base
orthogonale de fonctions propres de l’ope´rateur laplacien sur la sphe`re unite´, une fonction continue






Cml · Y ml (θ, ϕ)
ou` l etm sont des indices entiers, Cml est un coefficient constant et souvent en mathe´matiques prend
le nom de coefficient de Fourier ge´ne´ralise´ relativement a` cette base. En effet, le de´veloppement en
harmoniques sphe´riques est l’e´quivalent, applique´ aux fonctions angulaires, du de´veloppement en
se´ries de Fourier pour les fonctions pe´riodiques.
Dans son article, Gerig [64] explique que la description en harmoniques sphe´riques est hie´rarchique,
globale, multi-e´chelle mais ne peut seulement repre´senter que les objets de topologie sphe´rique
puisque les fonctions de base de la surface parame´trise´e sont des harmoniques sphe´riques. Ces con-
traintes de topologie sphe`rique doivent donc eˆtre ve´rifie´es au pre´alable par diverses me´thodes parmi
lesquelles on peut citer celle de Malandain [113].
Kelemen [88] a de´montre´ que les harmoniques sphe´riques peuvent eˆtre utilise´es pour exprimer les
de´formations d’une forme. Tronquer la se´rie d’harmoniques sphe´riques a` diffe´rents degre´s donne des
repre´sentations de l’objet a` diffe´rents niveaux de de´tails. Il utilise cette approche pour caracte´riser
la forme des ventricules ce´re´braux. Golberg-Zimring et coll. utilisent les harmoniques sphe´riques
pour approximer la forme des tumeurs ce´re´brales afin de les segmenter dans un contexte de neuro-
chirurgie assiste´e par odinateur [65].
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Fig. 13 – Segmentation d’un oligodendrogliome par Harmoniques Sphe´riques - tire´ de [65]
Mode`le actif de Forme
Les Mode`les actifs de forme (en anglais Active Shape Models ou ASM) [41] sont des mode`les
statistiques de la forme d’un objet qui se de´forment ite´rativement pour s’adapter a` un exemplaire
de cet objet dans une nouvelle image. Les formes sont contraintes par un Mode`le de Distribution de
Points [43] (en anglais Point Distribution Models ou PDM). Celui-ci est obtenu par un jeu d’image
d’entrainement qui montre diffe´rentes formes de cet objet. On calcule ensuite les principaux modes
de variations par une analyse en composante principale, ce qui nous donnera les variations autorise´es
de la forme, constituant ainsi un sous-espace des formes possibles pour l’objet.
La forme moyenne est utilise´e pour initialiser le processus puis elle est ite´rativement mise a` jour
selon deux e´tapes re´pe´te´es jusqu’a` convergence :
– On cherche le long de la normale aux points le meilleur appariement possible pour le mode`le
(i.e. on privile`gie les areˆtes)
– On met a` jour les parame`tres de la forme pour eˆtre le plus en ade´quation avec le mode`le.
Duta et coll. [56] ont utilise´ ce paradigme avec une base de connaissance pour segmenter les
images de volumes IRM de cerveaux. Shen et coll. ont ajoute´ des informations locales a` ce mode`le
pour cre´er un ASM adaptatif [155]. Rousson et coll. se sont eux inte´resse´s a` la relation existant
entre les ASM et les level sets [146, 147]. D’autres applications peuvent eˆtre trouve´es, notamment
la mode´lisation de sillons corticaux [44] et leur mise en correspondance [46] ou bien encore la
mode´lisation des aires visuelles fonctionnelles [45]. Davatzikos et coll. proposent dans [48] d’utiliser
les proprie´te´s des transforme´es en ondelettes pour re´aliser une segmentation par ASM hie´rarchique,
notamment dans le cadre des images biome´dicales comme la segmentation du corps calleux.
La qualite´ de la segmentation e´tant tre`s de´pendante de l’initialisation, celle-ci doit se faire a`
une distance relativement faible de la cible. Pour ame´liorer son ide´e, Cootes a propose´ d’inclure









Fig. 14 – Exemple de Mode`le Actif de Forme - tire´ de [56]
Les Mode`le Actif d’Apparence (en anglais Active Appearance Model ou AAM) [42, 40] sont
une ge´ne´ralisation de l’approche ASM, mais utilisent toute l’information contenue dans la re´gion
d’image couverte par l’objet cible au lieu de ne la prendre qu’autour des areˆtes mode´lise´es.
Un AAM contient un mode`le statistique de la forme et l’apparence de niveau de gris de l’objet
d’inte´reˆt et peut donc se ge´ne´raliser a` n’importe quel exemple valide. L’appariement d’une image
implique de trouver les parame`tres du mode`le qui minimisent la diffe´rence entre l’image et un
mode`le synthe´tique projete´ sur l’image.
On peut observer que e´loigner chaque parame`tre du mode`le de la valeur correcte induit un motif
particulier dans les re´sidus. Dans la phase d’apprentissage, l’AAM apprend un mode`le line´aire de
la relation entre le de´placement des parameˆtres et les re´sidus induits. Pendant la recherche, ces
re´sidus sont mesure´s et on utilise le mode`le pour corriger les parame`tres courants, permettant
ainsi un meilleur appariement. Celui-ci est obtenu apre`s seulement quelques ite´rations meˆme si
l’initialisation est pauvre.
Beichel et coll. proposent dans [6] d’utiliser le mean-shift pour caracte´riser les re´sidus et donner
ainsi plus de robustesse a` l’algorithme. Klemencic et coll. quant a` eux utilisent l’AAM comme une
e´tape de recalage en vue de la segmentation d’IRM de cerveaux [91]. Cootes et coll. [39] proposent
en outre d’utiliser les AAM pour re´aliser un recalage d’atlas.
3.4.3 Forme parame´trique
Le principe des approches par forme parame´trique est de faire e´voluer un contour ou une surface
vers les frontie`res de l’objet que l’on cherche a` segmenter, d’ou` le nom de contour actif. Cette
de´formation est ici exprime´e par des forces qui s’appliquent sur les points de controˆle du contour
parame´tre´.
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Contours Actifs
Les contours actifs, ou snakes, ont e´te´ introduits par Kass en 1987 [87] et sont toujours utilise´s
aujourd’hui sous des formes plus e´volue´es. L’ide´e sous-jacente est de de´terminer la de´formation d’un
contour en minimisant une fonctionelle e´nerge´tique qui traduit les forces applique´s aux points de











avec α, β et λ des constantes positives.
Eint est une contrainte de re´gularisation pour obtenir un contour lisse, Edon est le terme d’at-
tache aux donne´es qui de´pend du gradient de l’image et Econ exprime des contraintes externes
de´finies en lien avec l’application et favorisent un type de de´formation donne´e.
Par la technique de descente de gradient, cette fonctionnelle est minimise´e pour aboutir aux
e´quations d’Euler-Lagrange qui de´termine l’e´volution du contour. Cette formulation originelle est
tre`s sensible a` l’initialisation et est facilement attire´e par les minima locaux d’e´nergie. Pour contrer
cela, Cohen [36] a propose´ l’incorporation d’une e´nergie dite de ballon par l’ajout d’un terme Ebal














ou` Ebal de´finit un potentiel de pression qui permet de ”gonfler” ou de ”de´gonfler” le contour en
fonction du signe de δ et rend le snake plus robuste a` l’initialisation et au bruit sur l’image. Cette
e´nergie compense aussi la tendance naturelle du snake a` se re´tracter en raison de la contrainte
de re´gularisation. Le re´glage du poids δ reste en revanche tre`s de´pendant de l’application vise´e et
ne´cessite le plus souvent une intervention de l’utilisateur.
D’autres travaux se sont inte´resse´s a` l’utilisation de modes diffe´rents de parame´trisation tels
que les spline snakes de Leitner et coll. [103] ou les plus re´cents B-splines [122] ou bien encore les
Gaussiennes rationelles [183]. Les re´cents travaux de Lecellier et coll. [100, 99], inspire´e de ceux de
Jehan-Besson [82], utilisent les contours actifs en y introduisant un a priori de forme.
Xu et Prince [176, 177] ont developpe´ un nouveau type de snake qui permet une initialisation
e´loigne´e de l’objet et arrive a` segmenter de fac¸on correcte en levant l’ecueil des concavite´s. Ce
nouveau snake est base´ sur un nouveau type de champ de force externe, appele´ gradient vector flow
ou GVF. Ce champ est calcule´ comme la diffusion spatiale du gradient d’une carte de bords (ou
edge map). Combine´ aux forces usuelles, ce GVF ame´liore grandement la qualite´ de la segmentation,
notamment pour les images de coeur et de cerveau ou` les frontie`res sont tre`s complexes.
3.4.4 Forme discre`te
Le paradigme des snakes posant des proble`mes de topologie (ils sont incapables de ge´rer les
changements de topologies), d’autres techniques se sont developpe´es en paralle`le, il s’agit des con-
tours actifs non-parame´triques, ou implicites, encore appele´s ensemble de niveau. Ces travaux
sont inspire´s des the´ories de la propagation des fronts et des interfaces entre fluides et/ou solides
de natures diffe´rentes sous l’action d’une force de´pendant de leur coubure [153, 131].
Le contour C - ou interface - de dimension n e´volue ici selon une force telle que :
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∂C
∂t = F (κ)n
ou` n est le vecteur normal a` l’interface, oriente´ vers l’exte´rieur, et κ la courbure.
Les ensembles de niveaux conside´re cette interface C comme l’ensemble de niveau ze´ro d’une




n × [0,∞[ → R
(x, t) 7→ Ψ(x, t)
On obtient alors l’expression suivante pour l’interface :
C(t) = {x ∈ Rn|Ψ(x(t), t) = 0}∀t ∈ [0,∞[
On peut alors de´finir l’ensemble de niveau k, ou` k ∈ Z+ :
x ∈ Rn|Ψ(x(t), t) = k, ∀t ∈ [0,∞[
On ne mode´lise pas directement l’e´volution C, on s’inte´resse a` l’e´volution de Ψ en sachant qu’a`
chaque instant on pourra retrouver C en prenant l’ensemble de niveau ze´ro de Ψ. On peut, en outre,
calculer l’e´quation d’e´volution de l’hypersurface par la formule de Hamilton-Jacobi, telle que C soit
toujours son ensemble de niveau ze´ro :
∂Ψ
∂t
+ F (κ)|∇Ψ| = 0
avec Ψ(t = 0) = Ψ0 ou` Ψ0 : R
n+1 → R est une fonction telle que Ψ0(C(0)) = 0. C’est une
e´quation de Hamilton-Jacobi dont on peut trouver une solution en utilisant les lois de conservation
hyperboliques [153]. On notera notamment que Osher et Sethian ont de´fini la fonction de “vitesse”
par F (κ) = 1− ǫκ.
Cette formulation permet les changements de topologie sans imple´mentation particulie`re, il n’y
a pas de parame´trisation du contour de l’interface, l’utilisation en dimension supe´rieure ou e´gale
a` 3 est aise´e et on peut calculer les caracte´ristiques ge´ome´triques de l’interface C implicitement

















et le vecteur normal au contour par :
n = ∇Ψ|∇Ψ|
Level Set Ge´ome´trique
Caselles et coll. [25] ont introduit un mode`le ge´ome´trique des contours actifs formule´ par des
e´quations aux de´rive´es partielles d’e´volution de courbes. Chaque point de la courbe se de´place dans
la direction de son vecteur normal a` une vitesse proportionelle a` la courbure.
F = −g(|∇I|)(c+ ǫκ)
ou` g est une fonction de´croissante qui ralentit le contour dans les zones de fort gradient, c est une
force d’expansion du contour (a` rapporcher de l’e´nergie de ballon des snakes), κ est la courbure
locale du gradient et ǫ est un facteur de ponde´ration.
Cette approche est une alternative a` la minimisation d’e´nergie qui peut eˆtre vue comme la
recherche de la solution d’une e´quation de Hamilton-Jacobi, et eˆtre ainsi re´solue de fac¸on efficace
par la me´thode des courbes de niveau de Osher et Sethian.
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Faugeras et Keriven [57] ont montre´ qu’il e´tait possible d’utiliser ce principe pour re´soudre les
proble´mes de la ste´re´oscopie dans lequel la segmentation est une e´tape clef pour l’appariement des
images. Paragios et Deriche [132] proposent son utilisation pour la de´tection et le suivi d’objet en
mouvement, utilisant des me´thodes d’acce´le´ration connues sous le nom de Narrow Band et Fast
Marching [153]. Prinet et Bailloeul [138, 5] introduisent un a priori de forme spatio-temporel pour
contraindre et orienter la segmentation par level set ge´ome´trique.
Level Set Ge´ode´sique
Caselles et coll. [26] ont par la suite propose´ un proble`me e´quivalent de minimisation d’e´nergie
fonde´ sur la recherche d’un chemin ge´ode´sique minimal dans un espace de Riemann, ce qui revient





On obtient alors l’e´quation suivante pour l’hypersurface Ψ :
∂Ψ
∂t
+ g(|∇I|)|∇Ψ|κ−∇g · ∇Ψ = 0
Cette formulation, graˆce au terme ∇g ame´liore la robustesse aux he´te´roge´ne´ite´s de gradient
le long de la frontie`re. Dans la cas ou` la fonction g n’est pas exactement nulle sur le contour, la
segmentation est ame´liore´e. En outre, ce terme ∇g, qui attire l’interface vers la frontie`re de la cible
de segmentation, re´duit la ne´cessite´ d’utiliser une force de type ballon pour contrer la re´tractation
du contour.
Fig. 15 – Segmentation par Level Set - tire´ de [33]
Baillard et coll. ont applique´ cette me´thode a` la segmentation et au recalage d’image me´dicale
3D [4, 3]. Goldenberg et coll. ont propose´ une me´thode rapide de contours actifs ge´ode´sique dans [66]
base´e sur le sche´ma AOS (additive operator splitting) de Weickert-Romeney-Viergever. Chan et
Vese [29] ont de´veloppe´ une ame´lioration de la version de base permettant ainsi de s’affranchir des
proble`mes observe´s lors de la segmentation de structures dont les contours sont doux. Juan et coll.
propose dans [86] d’introduire un e´le´ment stochastique dans l’e´volution du contour, permettant
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ainsi de ne pas rester bloque´ dans un minimum local. Tsai et coll. se sont inte´resse´s dans [167] a`
l’apport d’un a priori de forme dans cette formulation des level sets ge´ode´siques. Enfin, Ciofolo et
coll. ont montre´ l’inte´reˆt d’utiliser une commande floue pour combiner les level sets avec diffe´rents
a priori pour la segmentation de structures ce´re´brales [35, 33, 34].
3.5 The´orie des Graphes
Dans les approches utilisant la the´orie des graphes, l’ide´e directrice est de cre´er un graphe a` par-
tir de l’image selon des proce´de´s assez simples et de travailler sur ces graphes, pouvant ainsi utiliser
toute la panoplie d’outils de´veloppe´s dans le cadre de cette the´orie. Un travail relativement impor-
tant sera de valuer les areˆtes puisque ce sont elles qui permettront de donner les caracte´ristiques de
l’image a` notre graphe.
Nous verrons deux me´thodes : celle qui utilisent les hypergraphes (une famille de graphe aux
caracte´ristiques insolites) et la me´thode de coupe minimale de graphe, he´rite´e des travaux d’opti-
misation de flux.
3.5.1 Hypergraphes
Les hypergraphes, introduit par Claude Berge en 1969 [7] ge´ne´ralisent la notion de graphe dans
le sens ou` les areˆtes ne relient plus un ou deux sommets, mais un nombre quelconque de sommets
(compris entre un et le nombre de sommets de l’hypergraphe).
Soient V = {v1, v2, . . . , vn} un ensemble, E = {E1, E2, . . . , Em} une famille de parties de V ,
avec (m,n) ∈ N∗2 deux entiers non nuls.
Un hypergraphe H est un couple (V,E) tel que :




A l’instar des graphes classiques, on dit que :
- Les e´le´ments de V sont les sommets de H .
- Le nombre de sommets n est l’ordre de l’hypergraphe.
- Les e´le´ments de E sont les areˆtes ou hyper-areˆtes de H .
Un apport interessant pour le traitement d’image est la notion d’hypergraphe de voisinage. Dans
cet hypergraphe, les sommets sont les pixels de l’image et les hyper-areˆtes relient les pixels voisins.
En ajoutant un parame`tre de se´lection sur la distance colorime´trique (i.e. les hyper-areˆtes ne conti-
ennent que les pixels de couleurs ”proches”), on obtient un hypergraphe de voisinage colorime´trique
qui nous donne une notion de gradient d’intensite´. D’autres crite`res peuvent eˆtre employe´s pour
cre´er les hyper-areˆtes, permettant ainsi la cre´ation d’hypergraphes de voisinage adaptatifs [21, 30].
Bretto et coll. proposent dans [20] une revue de l’apport des hypergraphes dans le traitement
d’images et notamment dans la segmentation et la de´tection de contours par l’utilisation des familles
d’areˆtes intersectantes dites e´toiles. La caracte´ristique de ces e´toiles est que leur intersection est
non nulle, on peut alors exploiter cet ou ces e´le´ment(s) commun(s) comme crite`re de se´lection.
Rital et coll. [143, 141] propose d’utiliser la partition multi-e´chelle de l’hypergraphe de voisinage
colorime´trique d’une image pour re´aliser la segmentation, aussi bien sur des images 2D que 3D,
en couleurs ou en niveaux de gris. L’application des hypergraphes dans la segmentation des tissus
ce´re´braux est notamment visible dans [143, 142].
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Fig. 16 – Exemple d’hypergraphe - par Claudio Rocchini
3.5.2 Graph Cuts
Tout comme les me´thodes de type contours actifs, la segmentation par Graph Cut est une






ou` Di repre´sente l’attache aux donne´es et Rij est un terme de re´gularisation portant sur les pixels
voisins. Greig et al. ont montre´ que cette minimisation (de type estimation du maximum a posteriori
d’un champ ale´atoire de Markov) peut eˆtre re´alise´e par la coupe minimale d’un graphe a` deux
noeuds terminaux pour la restauration d’image binaire [67]. Ces re´sultats n’ont pas e´te´ remarque´s
pendant pre`s de 10 ans principalement parce que cette restauration d’image binaire semblait d’une
porte´e limite´e mais a` la fin des anne´es 90, des travaux ont re´utilise´ cette me´thode dite ”S-T Graph
Cut” pour des proble`mes non-binaires, notamment en ste´re´o-vision [148] et en segmentation [19].
L’inte´reˆt principal de cette me´thode est l’assurance d’arriver a` un minimum global. Kolmogorov et
Zabih ont montre´ dans [95] quelles sont les fonctionnelles minimisables par les Graph Cuts.
Cette me´thode repose sur les graphes de voisinage. C’est-a`-dire que chaque pixel de l’image
(cet ensemble est note´ P) devient un noeud du graphe et les areˆtes issues de ce noeud rejoignent
les noeuds repre´sentant les pixels voisins. Ces areˆtes sont value´es et leur valeur est d’autant plus
petite que la dissimilarite´ entre les pixels voisins est grande. On adjoint a` ce graphe deux noeuds
spe´ciaux - ou terminaux - lie´s respectivement a` l’objet (ce terminal est appele´ source et note´ S)
et au fond (c’est le puits, note´ T ). Le choix du syste`me de voisinage N influe grandement sur la
complexite´ du graphe.
Une coupe de graphe est une bi-partition des sommets, conside´re´e comme l’ensemble des areˆtes
qui vont d’une partie a` l’autre. La coupe de poids minimale est celle dont la somme de la valeur
des areˆtes est minimale et cette valeur est e´gale au flot maximal transistant par ce graphe. Les
proble`mes de calcul de flot maximal e´tant bien connus et re´solus, on peut alors utiliser toute la
gamme d’algorithmes de´ja` existant dont Ford-Fulkerson [60] et Dinic [54].
Le terme de re´gularisation est repre´sente´ par les areˆtes entres noeuds (appele´es n-liens), il traduit
la notion de re´gionalite´ et le terme d’attache aux donne´es est code´ par les areˆtes entre les terminaux
et les noeuds (appele´s t-liens), il traduit les proprie´te´s de contour. La coupe minimale obtenue est
alors une surface pour notre proble`me.
La me´thode classique, de´crite notamment par Boykov et Jolly dans [14, 16, 15], utilise a` la fois
des contraintes rigides et non-rigides. L’utilisateur se´lectionne des pixels de l’objet a` segmenter et
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(a) Graphe (b) Coupe (c) Coupe Minimale
Fig. 17 – Coupe Minimale de Graphe - d’apre`s Mickal Pe´chaud.
des pixels du fond (ce sont les graines). Ces pixels sont alors relie´s de fac¸on rigide aux noeuds
terminaux ; les graines-objet (note´es O) e´tant relie´s au noeud source et les graines-fond (note´es
F) au noeud puits. La valeur de ces t-liens doit eˆtre suffisamment grande pour s’assurer qu’ils ne
fassent pas partie de la coupe. Ces graines servent ensuite a` calculer des distributions d’intensite´ de
l’objet P (I|O) et du fond P (I|F) et les t-liens de chaque pixel non graine sont calcule´s en fonction
de ceux-ci (contraintes non-rigides). Enfin, les n-liens sont fonction du gradient. On peut re´sumer
tout cela par un tableau :
Areˆte Cas Poids
{p, q} {p, q} ∈ N R{p,q}
p ∈ F 0
{p, S} p ∈ O K
p ∈ P , p /∈ O ∪F Dp(′′fond′′)
p ∈ F K
{p, T } p ∈ O 0
p ∈ P , p /∈ O ∪F Dp(′′objet′′)
ou`














avec Ip l’intensite´ du pixel p.
Enfin, le terme d’attache aux donne´es est l’oppose´ de la log-vraisemblance aux distributions
calcule´es pre´ce´demment :
Dp(
′′fond′′) = − lnP (Ip|F)
Dp(
′′objet′′) = − lnP (Ip|O)
Cette me´thode est utilise´e dans la comparaison d’algorithmes de calcul de coupe minimale
dans [18]. En terme de qualite´ les algorithmes teste´s sont e´quivalents mais en terme de rapidite´,
l’algorithme propose´ par Boykov est plus rapide que ceux teste´s (dont l’algorithme Dinic). Les
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re´sultats de la segmentation par la me´thode Boykov-Jolly et l’algorithme Boykov-Kolmogorov sont
visibles sur la figure 18.
Fig. 18 – Graph Cut sur une photo de groupe - tire´ de [18]
Boykov et Kolmogorov mixent les be´ne´fices des Graph Cuts et des contours actifs ge´ode´siques
dans [17]. Ils y montrent notamment qu’un voisinage e´tendu permet a` la valeur de la coupe de s’ap-
procher de la longueur du contour correspondant pour toute me´trique riemmanienne anisotropique.
Xu et coll. proposent dans [178] une approche de contours actifs par Graph Cuts. Le principe
est le meˆme que pre´ce´dement si ce n’est que le point de de´part est un contour approximatif qui est
e´tendu en bande e´troite. Son coˆte´ inte´rieur est contraint comme source et son coˆte´ exte´rieur comme
puits. En appliquant ite´rativement jusqu’a` convergence l’algorithme de calcul de coupe minimale,
on s’assure de l’obtention d’un minimum global dans la bande. Toujours dans l’esprit d’utilisation
de bande e´troite, Lombaert et coll. utilisent une approche multi-e´chelle dans [110]. Le calcul du
Graph Cut est effectue´ sur une image basse re´solution puis e´tendu en bande e´troite sur l’image de
re´solution supe´rieur, en ite´rant ainsi jusqu’a` l’image d’origine. Les re´sultats obtenus sont similaires
a` ceux de Boykov et Jolly pour des temps encore meilleurs.
Zabih et Kolmogorov ont applique´ le paradigme EM au Graph cut dans [182]. Ainsi, dans la
phase E, les clusters e´tant fixe´s, on utilise les Graph Cuts pour classifier les pixels ; a` l’e´tape M,
on fixe l’e´tiquetage et ce sont les parame`tres de descriptions des clusters qui sont optimise´s. Dans
la meˆme approche, on peut citer Rother et coll. [145] ainsi que Blake et coll. [12] qui utilisent
des mode`les parame´triques du fond et de l’objet, notamment des mixtures de gaussiennes. Juan
et Keriven [85] rajoutent a` ces me´thodes la notion de α-matting pour la zone ou` les deux objets
cohabitent par transparence.
Freedman et Zhang proposent dans [61] d’introduire un a priori de forme dans la formulation
classique en ajoutant un terme de distance a` une forme pre´de´finie dans le terme de re´gularisation.
Song et coll.[160] pre´fe´rent un a priori d’atlas par l’ajout d’un terme de probabilite´ d’appartenance
a` un tissu eu term d’attache aux donne´es.
Boykov et Funka-Lea ont montre´, dans [13], l’optimalite´ de la solution apporte´e par les Graph
Cuts ainsi que l’apport des graphes dirige´s par rapport aux graphes non-dirige´s.
Enfin, Weldeselassie et Hamarneh ont e´tendu les Graph Cuts aux images DTI dans [172] et ont
notamment introduit une mesure de similarite´ robuste pour valuer les areˆtes du graphe.
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4 Conclusion
A travers ce document, nous avons propose´ un e´tat de l’art des diffe´rentes techniques de segmen-
tation d’images ce´re´brales et notamment des IRM. Puisque la qualite´ du re´sultat est intrinse`quement
subjective et que la finalite´ d’utilisation de la segmentation obtenue influe sur la perception de
qualite´ de ce re´sultat, le choix d’une technique plutoˆt qu’une autre est assez ardu.
Le lecteur attentif aura ne´anmoins remarque´ une certaine e´volution des techniques au cours du
temps. Ainsi, les plus anciennes utilisaient pre´fe´rentiellement les observations brutes et les infor-
mations qu’elles contenaient alors que les techniques actuelles ont tendance a` introduire de plus
en plus de connaissances a priori, se basant ainsi sur une ve´ritable mode´lisation du cerveau pour
accroˆıtre la qualite´ de la segmentation.
Grace a` l’arrive´e de machines de plus en plus puissantes, la capacite´ de calcul s’est accrue
et il est de´sormais possible d’utiliser des techniques gourmandes en ressources mais d’une qualite´
inde´niable. La proble´matique de la segmentation s’est donc peu a` peu mue´e en un ve´ritable travail
d’optimisation des techniques. Ainsi, les me´thodes de segmentation par e´quations aux de´rive´es
partielles et les me´thodes base´es sur les Graph Cuts connaissent un engouement sans pre´ce´dent et
cette dynamique de recherche a permis une ame´lioration tre`s pousse´e de la segmentation, aussi bien
en temps de calcul qu’en qualite´.
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